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Аннотация 
Работа посвящена сравнению оценок концентраций поверхност-
ного распределения химических элементов в почве, полученных с 
применением искусственных нейронных сетей (ИНС), с данными по-
лученными с применением геостатистических методов. Для исследо-
вания была выбрана квадратная площадка со стороной 1 м в районе 
поселка Лимбяяха Ямало-Ненецкого автономного округа вдали от 
источников загрязнения. На этой площадке были отобраны 100 проб 
верхнего слоя почвы на глубину 0,05 м. Образцы были проанализи-
рованы на рентгенофлуоресцентном спектрометре Innov XX 5000 
Olympus. После компьютерного моделирования была выбрана 
наилучшая структура ИНС для восстановления поверхностного рас-
пределения каждого из обнаруженных анализом химических элемен-
тов. Также были получены модели на основе оценок кригинга. Срав-
нение значений концентрации химических элементов в почве, полу-
ченные методами кригинга и ИНС показали, что обученная ИНС дает 
модели, превосходящие по точности кригинг и в качестве интерполя-
тора и как прогностический метод. Были построены карты распреде-
ления поверхностной концентрации химических элементов на основе 
оценок кригинга и ИНС. 
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Abstract 
The work is devoted to the comparison of the estimates the concentra-
tions of surface distribution of the chemical elements in the soil obtained 
with the artificial neural networks (ANN) and geostatistical methods 
(kriging). For the study a square area with a side of 1 m in the Yamal-
Nenets Autonomous Okrug, Tyumen region was chosen far from the 
sources of pollution. In this area 100 cores of topsoil (0.05 m) were sam-
pled. Specimens were analyzed by X-ray fluorescence spectrometer Innov 
XX 5000. After a computer simulation the best ANN structure for the res-
toration of the surface distribution of chemical elements in the soil was se-
lected. A comparison of concentration’s values of the surface distribution 
of chemical elements in the soil made by kriging methods and by ANN 
showed that a trained ANN gives prediction models comparable in accura-
cy with the kriging as an interpolator and as the forecast method, as well. 
The maps of the surface distribution of chemical elements on the basis of 
estimates of kriging and ANN were made. 
Keywords: modeling, interpolation, artificial neural networks, kriging. 
 
Введение 
В последние годы широкое распространение получили мо-
дели на основе ИНС. В [1] ИНС применены для прогнозирова-
ния спроса на электроэнергию в Иордании, с использованием 
в качестве четырех независимых переменных валового внут-
реннего продукта, населения, экспорта и импорта. Модель, по-
строенная на основе ИНС, дала достаточно точный прогноз на 
спрос потребления энергии на данной территории. В исследо-
вании [2] была построена модель с использованием ИНС для 
анализа и прогнозирования дорожно-транспортных происше-
ствий. В качестве переменных были использованы числен-
ность населения, количество дорожно-транспортных средств и 
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количество аварий. Оценка эффективности выявила преиму-
щество нейронной сети в сравнении с другими статистически-
ми методами. Ряд исследований основан на применении ги-
бридных моделей, включающих ИНС, и сравнении ИНС с дру-
гими подходами. Так, в [3] модель с использованием ИНС в 
совокупности с методом линейной регрессии была использо-
вана для прогнозирования исхода футбольного матча. Данная 
техника дала точность предсказания 90,32 %, что существенно 
выше, чем у других существующих методов. 
Все большее количество исследователей применяют ИНС в 
экологии, в том числе и в тех областях, где ранее использовали 
геостатистические методы. Так в [4] ИНС применены для 
оценки концентрации озона в воздушном бассейне Сиднея, 
Австралия. Модель обеспечивает более надежные результаты 
оценки и предлагает более точные прогнозы концентрации 
озона. ИНС были широко адаптированы и применены на прак-
тике исследователями [5] в свете возрастающих опасений по 
поводу экологических проблем, таких как глобальное потеп-
ление, частые явления Эль-Ниньо и аномалии циркуляции ат-
мосферы. Методология, основанная на ИНС была применена 
для экологического планирования, моделирования и получе-
ния высококачественных цифровых карт почв на земле Рейн-
ланд-Пфальц (Германия), площадью около 600 км2 [6]. Авторы 
показывают, что подобный подход является экономически эф-
фективным и обеспечивает надежные результаты. ИНС ис-
пользовались для прогнозирования долговременных измене-
ний свойств почв и развитием таких процессов как деградация 
или опустынивание, являющихся одними из самых важных за-
дач дистанционного зондирования. В [7] была выполнена 
оценка предсказательной эффективности четырех различных 
моделей; в частности, множественной линейной регрессии 
(MLR), однокомпонентной регрессии (PCR), искусственной 
нейронной сети (ИНС), и сочетания однокомпонентной ре-
грессии и искусственной нейронной сети (PC-ANN) для про-
гнозирования и для создания инструмента оценки концентра-
ции мышьяка для Юго-Восточной Азии, включая Камбоджу, 
Лаос и Таиланд. Результаты моделирования показывают, что 
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среди четырех различных моделей точность предсказания ги-
бридной модели PC-ANN наилучшая. Исследование [8] было 
проведено с целью разработки моделей сорбции в зависимости 
от основных свойств почвы с использованием ИНС. В иссле-
довании использовались данные по почвам, собранные на 133 
сельскохозяйственных участках по всей Германии. Результаты 
сравнивались с данными, полученными на основе множе-
ственной линейной регрессии (MLR). Характеристики моде-
лей оценивали по среднеквадратичной ошибке, средней ошиб-
ке и эффективности моделирования. Было показано, что эф-
фективность ИНС в целом лучше показателей MLR. В [9] про-
изводительность модели нейронной сети и множественной ли-
нейной регрессии оценивали с использованием набора тесто-
вых данных. Результаты показали, что искусственная нейрон-
ная сеть с двумя нейронами в скрытом слое показала более 
высокую производительность в прогнозировании свойств поч-
вы. 
В геостатистике широко используется такой метод как кри-
гинг. Результативность применения кригинга как метода ин-
терполяции зависит от фактической пространственной нерав-
номерности распределения моделируемых загрязнений, что в 
условиях гетерогенной среды делает применение этого метода 
интерполяции неэффективной. Для обычного кригинга харак-
терно занижение оценки в точках с высокими значениями и 
завышение оценки в точках с низкими значениями. 
В нашем исследовании сравниваются два подхода – моде-
лирование методом ИНС и геостатистический анализ (кри-
гинг), чтобы оценить и спрогнозировать пространственное 
распределение химических элементов в верхнем слое почвы на 
примере небольшой площадки, расположенной вдали от ис-
точников загрязнения со сложившейся геологической характе-
ристикой природного ландшафта. Размер выбранного полиго-
на (1,0 м на 1,0 м) позволяет сделать предположение об одно-
родности площадки, что создает идеальные условия для при-
менения крикинга. Тем не менее, авторы предположили, что 
обученная ИНС даже в таких условиях будет способна строить 
модели сопоставимые по точности с геостатистическими. 




Площадка для отбора проб почвы размером 1×1 м2 была 
выбрана на ненарушенной природной территории вдали от ис-
точников загрязнения на расстоянии около 60 км от города 
Новый Уренгой недалеко от пос. Лимбяяха на берегу озера 
Ямулимояганто (рис. 1). 
 
Рис. 1. Карта-схема места исследования 
Площадка была разделена на 100 клеток размером 0.1 м на 
0.1 м. Почвенные образцы из центра клетки отбирались на 
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глубину 0,05 м цилиндрическим пробоотборником из нержа-
веющей стали диаметром 0,05 м. Образцы почвы были упако-
ваны в двойные полиэтиленовые пакеты. Внутренний пакет 
был маркирован уникальным идентификатором пробы. 
Для анализа проб был выбран метод рентгенофлуоресцент-
ного анализа. Этот метод не требует сложной пробоподготов-
ки и дорогостоящих реактивов и позволяет анализировать об-
разцы многократно. 
Высушенные пробы, помещенные в тонкий полиэтилено-
вый пакет, были проанализированы на спектрометре INNOV X 
X5000 Olympus с использованием режима «Горный Плюс», 
подходящего для экологических исследований, который поз-
воляет использовать для анализа лучи различной мощности 
(10–50 кэВ). Экспозиция каждого образца составляла 60 се-
кунд. Каждый образец анализировался 10 раз. Для дальнейшей 
работы использовалось среднее значение. 
Для настоящего исследования был выбран многослойный 
персептрон с алгоритмом обучения Левенберга–Марквардта. 
Такие сети состоят из множества сенсорных элементов, обра-
зующих входной слой; один или несколько скрытых слоев 
нейронов и один выходной слой. Алгоритм обучения Левен-
берга–Марквардта считается одним из лучших нелинейных 
оптимизационных алгоритмов, известных на сегодняшний 
день [10]. 
Методы интерполяции были реализованы с использовани-
ем приложения ArcGIS, а ИНС обучались с помощью инстру-
мента «нейронные сети» в приложении MATLAB. 
На первом этапе, была выбрана сетевая модель для постро-
ения распределения каждого элемента, содержащегося в об-
разце. На вход подавались координаты измеренных точек, на 
выход – концентрации элементов в этих точках, полученные в 
результате рентгенофлуоресцентного анализа. Для поиска оп-
тимальной структуры нейронной сети использовался скрипт, 
написанный авторами в среде MATLAB, который перебирал 
сетевые модели с заданной архитектурой, пока не была найде-
на модель с самым высоким коэффициентом корреляции для 
каждого элемента. Если коэффициент корреляции оказывался 
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меньше, чем заранее заданное значение (r = 0,8), сетевые па-
раметры изменялись, и процедура повторялась снова. В 
предыдущем исследовании [11] авторы показали, что опти-
мальная модель ИНС для данной площадки должна содержать 
три скрытых слоя. Таким образом, менялось только общее ко-
личество нейронов в скрытых слоях и число нейронов в каж-
дом слое. В результате была выбрана нейронная сеть с 
наибольшим коэффициентом корреляции для каждого элемен-
та (табл. 2). 
На втором этапе, используя программное обеспечение 
ArcGIS, были построены распределения концентраций для 
каждого элемента при помощи ординарного кригинга на осно-
ве данных рентгенофлуоресцентного анализа. 
На третьем этапе, для сравнения предсказательной способ-
ности методов, с помощью функции «создать подмножество» 
Geostatistical Analyst в ArcGIS Esri выборка была случайно 
разделена на две подвыборки – тренировочную и тестовую в 
соотношении 70/30. Тренировочную подвыборку (70 точек) 
использовали в качестве обучающего множества. Затем значе-
ния концентраций каждого элемента были предсказаны кри-
гингом и ИНС на тестовой подвыборке (30 точек). 
Для оценки эффективности моделей были использованы 
три индекса, средняя абсолютная ошибка (MAE), среднеквад-
ратичная ошибка (RMSE) и относительная среднеквадратич-
ная ошибка (RRMSE), которые вычислялись следующим  
образом: 





















































где xmodi предсказанная концентрация (ИНС, кригинг), xi изме-





В таблице 1 приведены элементы, обнаруженные в образ-
цах почвы РФ-анализом и основные статистические данные об 
измеренной концентрации этих элементов на исследуемой 
площадке. Концентрации измеренных элементов имеют пра-
вый перекос (кроме Si и Ni) и имеют как островершинный 
(лептокуртический) (Cr, Ti, V, Mn, Fe, Zr) так и плосковер-
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Таблица 1 
Описательная статистика исследуемой площадки 
 
Si K Ti Fe V Cr Mn Zr Ni 
Min 
(минимум) 395940 10196 1978 1389 683,3 384,3 189,7 31,9 68,7 
Max 
(максимум) 
461050 31715 7090 5696 892,4 573,8 469,4 350,5 103,2 
Mean 
(среднее) 








0,03 0,30 0,26 0,26 0,05 0,08 0,16 0,54 0,08 
Skewness 
(скошенность) 





2,609 2,373 5,625 3,288 3,406 3,328 4,11 4,144 2,505 
Median 
(медиана) 
438540 17607 3219 2972 773 457,5 289,1 110,4 87,4 
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Таблица 2 показывает наилучшие структуры ИНС для каж-
дого элемента с максимальным коэффициентом корреляции, 
полученные с помощью компьютерной симуляции. 
Таблица 2 
Структуры ИНС и коэффициенты корреляции 
Многослойный перцептрон для 100 точек 





























max CC** 0,81 0,93 0,90 0,91 0,89 0,86 0,87 0,91 0,80 





























max CC 0,81 0,87 0,86 0,90 0,82 0,87 0,87 0,92 0,89 
*Структура 22-16-22 означает, что ИНС имеет 3 скрытых слоя со следующим количе-
ством нейронов: 22 в первом слое, 16 во втором и 22 в третьем; 
**max CC – максимальный коэффициент корреляции для данного элемента, достиг-
нутый при помощи компьютерной симуляции. 
В таблице 3 приведены показатели для сравнения точности 
интерполяции и предсказания расчетных концентраций элемен-
тов на исследуемой площадке для моделей кригинга и ИНС. 
Таблица 3 
Индексы оценки точности прогнозирования  
концентрации элементов 
Для модели по 100 точкам 
Метод Индекс Si K Ti Fe V Cr Mn Zr Ni 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 
Кри-
гинг 
RRMSE 0,03 0,24 0,23 0,22 0,05 0,07 0,14 0,50 0,09 









756,2 210,3 40,57 37,52 1,92 17,63 2,38 3,04 0,45 
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Окончание табл. 3 









3356 1043 210,2 174,7 8,85 10,14 13,50 13,85 2,11 
Для модели по 30 точкам 
Метод Индекс Si K Ti Fe V Cr Mn Zr Ni 
Кри-
гинг 
RRMSE 0,02 0,25 0,27 0,26 0,05 0,06 0,18 0,66 0,08 
ИНС RRMSE 0,02 0,25 0,19 0,16 0,04 0,06 0,11 0,38 0,07 
Кри-
гинг 
RMSE мг/кг 6543 1024 26,8 29,29 15,72 4,16 6,27 19,08 11,34 
ИНС RMSE мг/кг 949,0 420,7 63,84 52,60 3,35 24,73 3,28 4,55 0,57 
Кри-
гинг 
MAE мг/кг 8192 3183 692,9 615,6 31,29 24,28 42,98 47,92 5,22 
ИНС MAE мг/кг 3868 1658 269,1 219,5 13,97 11,11 14,22 16,77 2,60 
 
Индекс MAE значительно ниже для ИНС для всех модели-
руемых элементов в модели, построенной по 100 образцам. 
Для прогностической модели, обученной на 70 и построенной 
по 30 образцам, MAE также оказался значительно ниже, чем 
для кригинга для всех моделируемых элементов. Индекс 
RMSE также существенно ниже при использовании ИНС для 
всех моделируемых элементов в обеих моделях. Индекс 
RRMSE почти идентичен для моделей, при этом ошибки ИНС 
немного меньше для всех моделируемых элементов. 
Таким образом, можно утверждать, что обученные ИНС 
подходят для моделирования пространственного распределе-
ния химических элементов, как в качестве интерполятора, так 
и в качестве прогностической модели. Для исследуемой пло-
щадки ИНС дает модели, сравнимые или превосходящие по 
точности прогнозирования кригинг для всех моделируемых 
элементов. Кроме того, ИНС более функциональны, позволя-
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ют предсказать пространственное распределение примесей и 
расположение источников эмиссии в гетерогенной среде урба-
низированных территорий. 
На рисунке 2 показано распределение концентрации хрома 
на поверхности исследуемой площадки, полученное на основе 
ординарного кригинга и обученных ИНС. 
Рис. 2. Прогноз концентрации Cr, используя (1) ординарный кригинг 
(построенный по 100 точкам), (2) ИНС (построенный по 100 точкам), 
(3) ординарный кригинг (построенный по 30 точкам),   
(4) ИНС (построенный по 30 точкам) 
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3. Заключение 
Предположение, что обученные ИНС будут давать модели 
сопоставимые или превосходящие по точности прогнозирова-
ния геостатистические методы даже в однородной среде, под-
тверждено в настоящем исследовании для всех моделируемых 
элементов. Авторы считают, что в гетерогенной среде урбани-
зированных территорий модели на основе нейронных сетей 
будут способны указать на источники воздействия, определить 
их интенсивность, выявить характерный геохимический 
спектр выбросов и прогнозировать их влияние на окружаю-
щую среду. Кроме того, применение гибридной модели ИНС-
Кригинг [12], в которой ошибки ИНС оцениваются кригингом, 
может повысить точность предсказания распределения хими-
ческих элементов в депонирующих средах. 
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